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Busca Local (Local Search)

e Objetivo: Encontrar o melhor estado (solucao) possivel de acordo com uma funcao objetivo.

e Asolucao procurada é o estado objetivo (solucao objetivo), sendo o caminho percorrido até ele
irrelevante.

e Mecanismo de Busca: Melhoria incremental de uma solucao candidata.

o 0 algoritmo se move iterativamente, geralmente, apenas para os estados vizinhos desse estado atual.

o Normalmente, o percurso nao é armazenado.

e Podem encontrar solucoes razoaveis em grandes espacos de estados (continuos), onde os algoritmos

sistematicos sao inadequados.
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Algoritmo Hill Climbing

e O Hill Climbing (ou Subida da Encosta) @ um algoritmo de busca heuristica que
pertence a familia dos metodos de busca local, utilizado para encontrar solucoes otimas
ou quase otimas.

o Busca Gulosa Local: A cada passo, ele escolhe o movimento que otimiza (melhora)
imediatamente a funcao objetivo, sem considerar as consequeéncias globais.

e Funcionamento Basico: O algoritmo se move continuamente "para cima da montanha"
(em direcao ao valor crescente).
o Maximizacao (Funcao Objetivo): Busca o pico mais alto (maximo global).
o Minimizacao (Funcao Custo): Busca o vale mais baixo (minimo global).

e Finalizacao: O algoritmo termina quando atinge um pico (6timo local ou global), onde
nao existe vizinho com um valor mais alto na funcao objetivo.
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Exemplo de Superficie de Otimizacao

Superficie (landspace) da Fungao Objetivo. Fonte: primo.ai
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Topologia do Espaco de Estados

e Eixo X: Representa o Espaco de Estados (todas as configuracoes possiveis).
e Eixo Y: Representa o Valor da Funcao Objetivo.

e Maximo Global (Global Maximum): A melhor solucao possivel, onde a funcao objetivo
atinge seu valor mais alto.

e Maximo Local (Local Maximum): Um estado que é melhor que todos os seus vizinhos,
mas nao € o maximo global.

e Plato (Plateau/Flat Local Maximum): Uma regiao plana onde todos os vizinhos tém o
mesmo valor. Se nao houver uma saida para cima, o algoritmo pode ficar paralisado.

e Cordilheira (Ridge): Uma sequéncia de maximos locais que formam uma crista estreita
e ascendente, mas que é de dificil navegacao para algoritmos gulosos.

e Ombro (Shoulder): Um platdo com uma borda ascendente, que pode levar a solucoes
melhores.
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Definicao Formal

e Seja S conjunto de todas as solucoes possiveis.
e Funcao objetivo f : S — R.

e Hill Climbing: algoritmo iterativo que, partindo de uma solucao inicial s, gera
sucessores em sua vizinhanga N (s) e move-se para o melhor sucessor se ele for
melhor do que a solugao atual.
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Pseudocodigo do Hill Climbing

A versao mais comum é o Hill Climbing Simples (ou First-Choice Hill Climbing),
que seleciona o primeiro vizinho que oferece melhoria.

funcdo HILL_CLIMBING(h, s@):
S « s0
) X

Para v em N(s
Se h(v) > h(s) entdo:
- V

S
retorna s

e N(s): conjunto de vizinhos (por exemplo, troca de um elemento, incremento/decremento
de coordenadas).

u_n

e Critério “>" pode ser adaptado a minimizacao.
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Exemplo de Vizinhanca

Li—1,541| Tij+1 |Ti+1,j+1
Li—1,5 L3, j Li+1,5
Li—1,7—1| Li,j—1 |Ti+1,5—1

Exemplo de coordenadas para vizinhanca em Hill Climbing. Fonte: Andres Mendez-Vazquez
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N-Rainhas com Hill Climbing

e Representacao do Estado: state[il=j .Um vetor de [V digitos. Existe uma rainha na
coluna i,linha j .

e Funcao de Custo (~): O nimero de pares de rainhas que se atacam.

o O objetivo & Minimizar h para 0.
e Movimento/Sucessor: Mover uma Unica rainha para outro quadrado na mesma coluna.
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Exemplo N-Rainhas

A B C D
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Score -4 Score -3

N-Rainhas com Hill Climbing. Fonte: Optaplanner.
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Vantagens

e Simplicidade: Algoritmo simples, intuitivo e de facil implementacao.

e Eficiencia de Memoria: Usa pouca memoria (usualmente constante), pois nao salva
caminhos.

e Rapidez de Convergéncia: Altamente eficiente na busca por um otimo local (uma
solucao razoavel).

e Adaptabilidade: Pode ser aplicado a grandes espacos de busca e a problemas com
funcoes objetivo desconhecidas ("caixa preta"), onde apenas a avaliacao da qualidade
e possivel.
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Aplicacoes

e Otimizacao Combinatoria: Resolucao de problemas como roteamento e alocacao de

recursos.
e Inteligéncia Artificial em Jogos (Game Al): Avaliacao e melhoria de posicoes em jogos
(como xadrez), buscando o proximo movimento que maximiza a vantagem.

e Pathfinding e Robotica: Encontrar caminhos 0timos ou mais curtos para navegacao.

e Machine Learning: Utilizado em processos de otimizacao de hiperparametros para
modelos de ML. Algoritmo gradiente descendente .

e Projeto de Circuitos Integrados e escalonamento de horarios.
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Gradiente Descendente
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Exemplo de Gradiente Descendente. Fonte: Digital Ocean.
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Limitacoes e Armadilhas

A principal fraqueza do Hill Climbing e sua natureza gulosa, que o impede de explorar o espaco de busca
de forma global, resultando na paralisacao.

Limitacao Descri¢ao

Maximo Local 0 algoritmo fica preso em um pico que € inferior ao maximo global, pois todos os
(Local Maximum) movimentos vizinhos resultam em piora.

Regiao plana onde todos os vizinhos tem o mesmo valor objetivo. O algoritmo nao
Plato (Plateau) consegue decidir qual direcao seguir e pode ser incapaz de achar a saida (exceto em
casos de shoulders ).

Uma sequéncia de maximos locais que forma uma crista ascendente. Exige
Cordilheira (Ridge)  movimentos combinados que o Hill Climbing pode nao ser capaz de realizar em um
Unico passo, levando-o a parar.
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Variacoes do Hill Climbing

As variacoes buscam introduzir mecanismos de Exploracao para escapar dos
maximos locais, equilibrando-a com a Exploitacao inerente ao Hill Climbing.

e Steepest Ascent Hill-Climbing (Subida Mais Ingreme)

o Mecanismo: Em cada iteracao, avalia todos os vizinhos gerados e seleciona aquele
que oferece a melhor melhoria (maior valor objetivo ou menor custo).

e Stochastic Hill Climbing (Subida Estocastica)

o Mecanismo: Seleciona um vizinho para se mover de forma aleatoria entre o
subconjunto de vizinhos que sao melhores que o estado atual.

e Hill-Climbing with Random Restarts (Com Reinicio Aleatorio)

o Mecanismo: Executa varias instancias do Hill Climbing, cada uma iniciando a partir
de um estado inicial diferente e aleatorio.
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Conclusao

e O Hill Climbing (Subida da Encosta) @ um algoritmo de busca local de estado nico
focado em Problemas de Otimizacao, onde o caminho até a solucao € irrelevante.

e Simplicidade e Facilidade de Implementacao.

e Eficiencia de Memoria: Utiliza pouca memoria (usualmente constante), sendo
adequado para grandes ou infinitos espacos de estados.

Limitacao Explicagao

Padroes locais Pode ficar preso em o6timos que nao sao globais.
Sensibilidade a inicializacao  Resultado depende da solucao inicial sy.
Vizinhanca limitada Se a vizinhanca for pequena, melhorias podem ser insuficientes.

Convergéncia lenta Em espacos de alta dimensionalidade pode exigir muitas iteracoes.
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